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摘  要: 在深网数据集成过程中,用户希望仅检索少量数据源便能获取高质量的检索结果,因而数据源选择成为

其核心技术.为满足基于相关性和多样性的集成检索需求,提出一种适合小规模抽样文档摘要的深网数据源选择方

法.该方法在数据源选择过程中首先度量数据源与用户查询的相关性,然后进一步考虑候选数据源提供数据的多样

性.为提升数据源相关性判别的准确性,构建了基于层次主题的数据源摘要,并在其中引入了主题内容相关性偏差概

率模型,且给出了基于人工反馈的偏差概率模型构建方法以及基于概率分析的数据源相关性度量方法.为提升数据

源选择结果的多样性程度,在基于层次主题的数据源摘要中建立了多样性链接有向边,并给出了数据源多样性的评

价方法.最后,将基于相关性和多样性的数据源选择问题转化为一个组合优化问题,提出了基于优化函数的数据源选

择策略.实验结果表明:在基于少量抽样文档进行数据源选择时,该方法具有较高的选择准确率. 
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Abstract:  It is desirable for a user to get high-quality query results from only a few data sources in deep Web data integration 
systems. Therefore, data source selection becomes one of the core technologies in the integration systems. In this paper, a method based 
on correlations and diversities is proposed for selecting deep Web data sources suitable for small-scale sampling document summaries. 
Firstly, considering the correlations between the query and the data sources, a hierarchical subject summary with a probability model of 
correlation deviation of the data sources is constructed to discriminate the data sources. Furthermore, a method is described for 
constructing a deviation probability model based on artificial feedbacks and correlation measurement of the data sources. Meanwhile, the 
diversity-oriented directed edges are built in the hierarchical subject summary of data source in consideration of the diversities of data 
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sources, and an evaluation metric is proposed to measure data source diversities. Taking the data source selection based on correlation and 
diversity as a combinatorial optimization problem, an optimal result of data source selection is achieved by solving an optimization 
function. Experimental results show that the proposed method achieves better selection accuracy in selecting data sources with small 
sampling documents. 
Key words:  deep Web; data source selection; subject; probability model; TextRank 

在当前的互联网环境下,深网数据源占据较大比例,传统爬虫技术难以有效获取其中的信息资源.深网数据

源中的信息需要向搜索接口提交查询才可以获取,如果一个用户需要集成检索一定规模的深网数据源中的数

据,早期的做法是向每个深网数据源的接口提交相应的查询以获取相关结果.当前,各领域相关深网数据源成百

上千,以上工作显然是非常耗时且令人疲惫的,因此,深网数据集成系统应运而生. 
为了帮助用户更容易地使用各深网中的资源,深网数据集成系统建立统一的元查询接口.元查询接口可以

使得用户提交的一个查询自动转换成各数据源接口能够接受的查询语句.如果通过以上方法检索各领域下每

个数据源以获取用户想要的结果,效率将十分低下.另外,由于深网数据源质量相差较大,且用户通常只对排名

较前的检索结果感兴趣,因此人们希望能够在真正执行检索之前获知最佳结果在各数据源中的分布情况,由此

产生了数据源选择技术. 
数据源选择技术可以使得用户只检索少量几个数据源便可以获取较理想的结果.在有数据源选择部件的

集成检索框架中,元搜索接口保存着各数据源的摘要.当一个查询到来时,依据数据源摘要满足用户查询的程

度,就可以判定出将用于真实提交查询的 Top-k 数据源.为了提升数据源选择的准确性,面向用户查询的数据源

摘要的构建以及基于摘要的数据源评价方法就成为一个关键问题. 
由于通常情况下数据源是非合作的,即,不会向使用者自动提供其全部数据,为了构建深网数据源摘要,需

要通过抽样技术获取深网中的相关数据分布情况.深网有结构化和非结构化两种类型,其中,非结构化深网数量

较多,本文主要针对非结构化深网数据源选择展开相关研究.用户集成检索时,通常会特别关注检索结果与查询

的相关性、检索结果的非重复度(即多样性).为了便于说明,本文把数据源返回的检索结果与查询的相关程度称

为相关性,数据源返回的检索结果的非重复程度定义为多样性.目前,已有的非结构化深网数据源选择方法较多

地考虑了数据源返回的检索结果与查询的相关程度,即仅考虑相关性,少量研究成果考虑了合作环境下基于相

关性和多样性的数据源选择问题.非合作环境下,为保证数据源选择的效率,数据源摘要通常仅保留少量词项或

文档数据,在此基础上进行基于相关性和多样性的深网数据源选择,这是本文的主要着眼点. 
非合作环境下,基于相关性和多样性进行数据源选择需要建立相应的数据源摘要.与基于词项构建数据源

摘要相比,基于抽样文档构建数据源摘要,数据源选择的效果会更好[1].针对一个领域,数据源中的文本内容通常

涉及多个相对固定的主题,且每个主题下的文档内容关联性较强,如汽车领域数据源包含发动机、轮胎、离合

器等主题,每个主题又含有各自的子主题. 
因此,本文基于层次主题构建数据源摘要,出发点如下:(1) 基于一个数据源中相同主题下抽样文档内容相

关的特点,可以提升数据源相关性判别的准确度;(2) 基于不同数据源相同主题下抽样文档的多样性程度,可以

有助于估算不同数据源提供检索结果的多样性. 
数据源摘要中,与用户查询相关的抽样文档的代表性是有限的,因此,数据源与查询的相关性一般是通过用

户查询相对于数据源摘要各层次主题内容的相关性估算得分来判别.如果能够事先获知该相关性估算得分与

用户查询相对于真实数据源的相关性得分(称为真实相关性得分)的偏差概率分布,则可以基于偏差概率选用合

适方法调整相关性估算得分,这样就可以进一步提升相关性判别的准确率. 
由于一个文档可能包含很多不同方面的内容,因此,即使是同一主题下的两个抽样文档,也可能包含不同方

面的内容.由于每篇文档不同方面的内容可由不同的特征词来表征,因此,本文把每篇文档中用特征词表征的不

同方面的内容称为文档特征面.一个数据源给定主题下的抽样文档内容可以包含多个文档特征面,文档特征面

越多,则表示文档内容的多样性越好.因此,本文依据不同数据源摘要中相同主题下抽样文档所包含特征词的多

样性程度来判别该数据源检索结果的多样性. 
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综上所述,本文采用两阶段法选择 Top-K 深网:首先,基于数据源摘要计算各候选数据源与用户查询的相关

性估算得分;然后,综合考虑数据源与用户查询的相关性和数据源的多样性,选择相关性较大、多样性较好(即综

合性能达到最优)的 Top-K 个数据源.实验结果表明:本文方法可以较好地满足基于相关性和多样性的数据源选

择需求,有着较好的应用前景. 
本文第 1 节对已有非结构化深网数据源选择方法进行综述,并分析和总结本文研究工作的创新性.第 2 节

阐述基于主题的数据源抽样与摘要构建技术.第 3 节提出改进的数据源相关性判别方法,并构建相关性偏差概

率分布模型,给出使用方法.第 4 节介绍多样性计算策略.第 5 节提出基于相关性和多样性的数据源选择策略.第
6 节分析相关实验结果.第 7 节总结全文. 

1   相关工作 

为了提升实时数据源选择效率,非合作环境下非结构化深网数据源选择使用的源摘要通常较为精炼,一般

仅保留少量的深网抽样文档.尽管存在较多的数据源抽样方法,但是基于少量抽样文档构建摘要并实现数据源

选择的相关方法较少.一般都是直接使有RS-Ord或RS-Lrd抽样技术[1]进行深网抽样,研究重点主要放在摘要构

建和数据源评价上.RS-Ord 抽样法是从字典中随机选词,而 RS-Lrd 抽样法则是先随机获取少量初始抽样文档,
然后基于抽样文档中各词项的词频选择下一个抽样查询词.RS-Ord 抽样法构建的摘要质量稳定性弱于 RS-Lrd.
个别数据源选择方法中使用了人工抽样法[2]或实时采样法[3],其中,人工方法效果较好但需要较多的人工参与.
对于实时采样法,首先向真实数据源提交查询获取前 N 篇文档,然后通过下载计算文档得分进行数据源选择,该
方法需要较大的网络花销. 

由于给定领域下的一个数据源中的内容涉及多个相对固定的主题,且每个主题下的文档内容关联性较强,
因此针对一个特定领域,可以事先获取该领域的主题词层次模型,然后基于层次主题词构建相关查询进行深网

数据采样,这样可以提升摘要中少量抽样文档的主题代表性. 
非合作环境下非结构化深网数据源选择技术主要可以分为面向单一相关性检索需求、面向个性化检索需

求两种类型. 

1.1   面向单一相关性检索需求 

面向单一相关性检索需求进行数据源选择的研究开始较早,取得了较多研究成果.研究人员主要从挖掘词

项与文档相关信息、扩展摘要信息、分析查询日志隐含信息这 3 个角度进行数据源选择. 
(1) 基于词项和文档选择数据源 
CORI[4]是较为经典的非结构化深网数据源选择方法,该方法依据抽样词频和词项逆文档频率信息构建数

据源摘要,并基于摘要计算数据源与用户查询的相关度.为进一步提升数据源选择准确率,文献[5]提出了集中排

序数据源选择方法,设计了一种非线性的抽样文档排名与得分转换策略,该方法对应模型中的参数值对数据源

选择的影响较大,且没有科学的参数设置方法.SUSHI 算法[6]进一步考虑了文档抽样比例问题,对数据源排序后

的结果进行拟合,基于内插值选择最佳数据源.以上方法中,估计参量较多,各方法面对不同的测试数据具有各

自的优势[7].为减少数据源选择效果的不确定性,文献[8]在选择数据源时使用以上多种方法,基于投票策略使用

综合得分确定数据源的排名. 
(2) 基于主题内容特征选择数据源 
由于 RS-Ord 或 RS-Lrd 随机抽样方法获取的数据有限,当一个数据源数据量较大时,会丢失很多低频信息.

基于同主题数据源倾向有相似内容摘要的假设,Ipeirotis 提出了一种基于数据源分层分类的数据源选择算法[9].
同样针对小样本信息缺失问题,文献[10]引入 LDA 分别描述数据源主题内容和用户查询主题的概率分布,基于

两个概率分布的相近性衡量数据源和查询的相关性,在某些数据集上一定程度地提升了数据源选择的准确率. 
(3) 基于查询日志选择数据源 
查询日志与用户对该数据源的检索需求紧密相关,因此,部分数据源选择算法基于已使用查询与用户给定

查询的相似度评价数据源的相关性得分[11,12].基于查询词隐藏的丰富模式信息,文献[13]提出了一种基于查询
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日志获取 KA(关键词-领域属性)关联构建数据源摘要的数据源选择方法,对模型信息较丰富的数据源,选择的

准确率较高. 
基于日志进行数据源选择,需要搜索引擎公司提供相关商业数据.基于词项和文档选择数据源的方法为提

升小抽样文档摘要下数据源选择准确率,对抽样文档信息进行了深入挖掘,但小规模抽样文档信息代表性有限.
文献[9]基于同主题数据源有相似内容的假设,丰富抽样获取的数据源摘要内容以提升数据源选择的准确率,局
限性较强,因为现实深网中部分同主题数据源中内容相差较大.文献[10]基于少量抽样文档构建的数据源 LDA
主题模型同样存在内容代表性有限的问题. 

通常情况下,一个数据源中具体主题下的文档内容关联程度较强.如果能在小抽样文档摘要的基础上增加

一些信息,如进一步建立用户查询基于数据源摘要主题内容的相关性估算得分与真实相关性得分的偏差概率

模型,以便更好地确定与用户查询最相关的候选数据源排序,将可以进一步提升数据源相关性判别的准确率. 

1.2   面向个性化检索需求 

数据源选择最主要的依据是数据源内容与查询的相关性,在结果相关的基础上加入其他考量,可以满足不

同的用户需求.面对平衡数据源选择算法效果与花费方面的需求,文献[14]受经济学中边际原理启发,基于边际

收益整合数据源,具有较好的可扩展性.面对用户提出的数据时效性需求,文献[15]提出了一组基于时效性的评

价指标进行数据源选择,把数据源选择问题转化为 NP 难问题,并给出了近似解决方法.为了解决 P2P 领域数据

源中数据重复情况较为严重的问题,Bender[16]基于布隆过滤器技术存储索引数据,并据此计算数据源之间的数

据重复度,再综合考虑相关度得分和数据源重复度进行数据源选择.用户可能提出不同数据质量或预算的需求,
为此,文献[17]提出了基于多对象优化的数据源选择方法,其中,针对数据重复性问题,在不考虑相关性基础上,基
于簇内容相似性进行判别,且假设簇中内容可以全部获取. 

数据源选择时,同时考虑相关性和多样性是较多用户可能提出的需求.文献[16]基于 P2P 领域的数据特点

设计相应的数据源选择方法;文献[17]尽管初步考虑了数据源多样性问题,但未同时考虑相关性. 
因不能事先在摘要构建时获知具体用户查询,因此,本文利用不同数据源摘要中相同主题下抽样文档的特

征面来估算数据源返回检索结果的多样性.不同数据源摘要中,相同主题下抽样文档的特征面越多,意味着数据

源返回检索结果的多样性越好.而文档特征面又可以通过文档中所包含的特征词来表征,因此可以进一步依据

不同数据源摘要中相同主题下抽样文档所包含的特征词的多样性程度来判别数据源返回检索结果的多样性. 
综上所述,为满足基于相关性和多样性的文本型深网数据源选择需求,提出了基于主题与概率模型的非合

作深网数据源选择策略,创新性主要体现在如下几个方面: 
(1) 综合考虑相关性和多样性检索需求,提出了两阶段数据源选择策略.首先是相关性判别阶段,基于数

据源摘要中用户查询所对应的主题内容的相关性估算得分与相关性偏差概率分布模型,确定候选数

据源与用户查询的相关性估算得分;然后是数据源选择阶段,综合考虑数据源与用户查询的相关性和

数据源的多样性,选择相关性较大、多样性较好(即综合性能达到最优)的 Top-K 个数据源; 
(2) 在相关性判别阶段,为每个层次化主题构建了相关性偏差概率分布模型,并给出了不同情况下概率模

型的使用策略,为提升模型的代表性设计了基于用户反馈的模拟查询选择方法; 
(3) 在数据源选择阶段,首先基于层次主题的数据源摘要建立了多样性链接有向边,并提出了基于文档特

征面的多样性判别方法;然后,将基于相关性和多样性的数据源选择问题转化为一个组合优化问题,
并提出了基于优化函数的数据源选择策略. 

实验结果表明:本文方法能较好地满足用户基于相关性和多样性的数据源选择需求,具有较大的应用价值. 

2   数据源抽样与摘要构建 

为构建深网数据源摘要,首先需要获取用于抽样的某领域数据源对应的主题词.数据源中文档内容的主题

由主题词表征,本文把用于数据源文档主题分类的词汇称为主题词.通过观察发现,主题词具有 3 个特征:(1) 指
向主题词的不同词语的数量越多,主题性越强;(2) 主题词出现在标题、摘要、句首、句尾的可能性较非主题词
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大;(3) 主题词在领域文档集中词频较高. 
TextRank 源于 PageRank 思想,采用投票机制对文档重要成分进行排序,不需要事先训练文档.基于主题词

的 3 个特征,结合 TextRank 词汇关联思想,可以将主题词抽取问题转换成某领域数据源对应文档集合词语重要

性排序问题. 
相同领域浅网[1]和深网中,内容涉及的主题一般是一致的,所以本文基于同领域浅网以及 TextRank 技术获

取用于同领域深网抽样的主题词.首先,基于 TextRank 获取一个数据源中每篇文档的候选主题词;然后,依据每

个候选主题词累计得分计算其重要性.在以上策略中,如何获取每篇文档的候选主题词,成为一个关键问题. 
基于 TextRank 思想,首先把文本 T 分割成句子集合;然后,对于每个句子进行分词与词性标注,仅保留名词、

动词作为候选主题词;构建候选主题词关联图 G=(V,E),其中,V 为节点集合,E 为节点构建的边集合.如果两个候

选主题词包含在同一个句子中,则两个词之间存在一条连接边. 
对于任意一个节点 vi,In(vi)为指向节点 vi 的节点集合,Out(vi)为节点 vi 所指向的节点集合.令 wij 为 vi 指向 vj

边的权重,通过以下公式计算 vi 的得分[18]: 

 
( )

( )

( ) (1 ) ( )
j i

k j

ji
i jv In v

jkv Out v

w
Score v h h Score v

w∈
∈

= − + ×∑ ∑
 (1) 

其中,h 为阻尼系数,一般取值为 0.85.对于节点 vi,vj,基于有向边〈vi,vj〉计算 vi 对 vj 的影响,边的权重 wij 表征了 vj

从 vi 部分获得的分值,即,边的权重值 wij 代表了转移概率. 
基于主题词的 3 个特征可计算边的权重值 wij,具体方法如下. 
(1) 假设 vi 的覆盖影响力可以被均匀地传递到相邻节点,利用以下公式计算 vi 到 vj 的权重 wf(vi,vj): 

 1( , )
| ( ) |f i j

i

w v v
Out v

=  (2) 

(2) 令 wz(vi,vj)为节点 vi 重要性影响力传递到 vj 的权重,计算公式如下: 

 
( )

( )
( , )

( )
k i

j
z i j

kv Out v

Z v
w v v

Z v
∈

=
∑

 (3) 

其中,Z(vj)为 vj 重要性得分.主题词中多词词串比例较高,且主题词在标题、摘要、段落首句、结尾句中出现概

率更高.综合考虑位置、长度等几个影响主题得分的因素,设计了以下词语主题重要性计分公式: 

 ( ) ( ) ( )1
( )

N v
M v

Z v len v α+ ×
⎛ ⎞

= × ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4) 

其中,N(v)为词 v 在文档中标题、摘要、段落句首、结尾句中出现的次数,M(v)为词 v 在文档中出现的总的次数,α
为调节参数. 

(3) 高频词可以从邻接点获得更高的影响力权重,vi 频度影响力传递到 vj 的权重计算公式如下: 

 
( )

( )
( , )

( )
k i

j
p i j

kv Out v

N v
w v v

N v
∈

=
∑

 (5) 

其中,N(vj)为节点 vj在文档集合中出现的次数,N(vk)为相邻节点 vk在文档集中出现的次数.获取以上数据后,可以

构建词语影响力转移矩阵,实现迭代收敛获取各候选主题词得分[19]. 
主题词是有层次的,通过以上算法可以直接获取第 1 层主题词及其对应的第 2 层的候选主题词.第 1 层主

题词只有一个,自动选取重要性得分最高的词作为第 1 层主题词,余下的词作为第 2 层的候选主题词.从第 2 层

开始,可以采用主题词作为用户查询获取该领域浅网数据源中相关文档,基于这些文档,再次使用本文方法获取

子主题词,从而构建某领域下各深网基于层次主题的数据源摘要,如图 1 所示.以上过程可以自动完成,不需要人

工参与. 
图 1 中,层次主题词构成了一棵抽样树,可以基于抽样树中的主题词组合构建查询,用于构建深网数据源摘

要,具体步骤是:(1) 假定抽样树有 N 层,根节点处于第 1 层,把根节点到 N−1 层节点路径上的主题词进行连接构

建查询,提交给各深网数据源;(2) 各叶子节点按照摘要中文档数量的限制,仅保留检索返回的最相关的若干篇
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文档(称为抽样文档).本文中文档与查询的相关性得分的计算,参考了文献[6]的方法. 
另外,为了提升数据源相关性评价的准确性和检索内容的多样性,各数据源对应叶子主题建立了相关性偏

差概率模型和多样性链接有向边,如图 1 所示(为简化图形,每个数据源仅绘制了一个概率模型和一条链接边),
具体构建方法在第 4 节、第 5 节中进行了详细的介绍.每一条多样性链接有向边中记录了一个数据源相对于另

一个相关数据源而言在一个对应叶子主题上的多样性得分,它会影响候选数据源被选的次序.这是因为在数据

源选择过程中,当某些数据源被选后,在继续选择数据源的时候不仅需要考虑候选数据源与用户查询的相关性,
还要考虑候选数据源提供数据的多样性.因此,多样性链接有向边的作用就是:在进行数据源选择时,相对于已

选数据源而言,基于多样性链接有向边可以估算每一个候选数据源提供信息的多样性.例如,当数据源 A 已被选

定,再选另外一个新数据源 B 时,需要计算 B 相对于 A 提供的数据多样性;反之,需要计算 A 相对于 B 提供的数

据多样性.以上两个多样性得分值是不同的,这是建立有向边的意义所在. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Data source summary graph base on hierarchical subjects 
图 1  基于层次主题的数据源摘要图 

3   相关性判别 

数据源摘要中,叶子主题下的抽样文档具有一定的代表性.首先,使用 SUSHI 算法[6]依据各数据源摘要中查

询 q 所对应的叶子主题下的抽样文档的排名情况,度量各数据源与查询 q 的相关性.由于摘要中叶子主题下的

抽样文档不能完全反映真实数据源的内容,为进一步提升数据源选择的准确性,我们为各数据源拥有的每一个

叶子主题构建一个相关性偏差概率分布模型. 
文献[8]使用多种抽样文档排序算法(含 SUSHI 算法)综合计算数据源相关性,而本文仅使用其中的 SUSHI

算法,原因在于:(1) 不同相关性判别方法所采用的证据不同,在此基础上难以建立有价值的相关性偏差概率分

布模型;(2) SUSHI 算法在多数测试集中的表现优于文献[8]中使用的其他方法. 

3.1   基于相关性偏差概率分布模型的数据源选择 

记 ( , )ir S q′ 为基于数据源 Si 的摘要 iS 中查询 q 所对应的叶子主题下的抽样文档所计算得到的数据源 Si 与 

查询 q 的相关性估算得分,r(Si,q)为真实数据源 Si 与查询 q 的相关性得分. 

要获取 r(Si,q),可以向数据源 Si 直接提交查询 q 获取相应的检索结果,但代价太大.对于查询 q, ( , )ir S q′ 通常

与 r(Si,q)有一定偏差.如果能基于离线获取数据源 Si 的摘要 iS 中查询 q 所对应的叶子主题内容(即叶子主题下 

的抽样文档)相对于真实数据源 Si 的相关性偏差概率分布模型,则可以有效提升数据源选择的准确性. 
相关性偏差概率分布模型的构建将在第 3.2 节中进行详细说明.现在分析在数据源摘要中查询 q 所对应的

叶子主题下已经存在偏差概率分布模型的情况下,如何进行数据源选择的两种情况,如图 2 所示. 
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(a) 理想情况                                            (b) 一般情况 

Fig.2  Data source selection analysis base on correlation deviation probability distribution model 
图 2  基于相关性偏差概率分布模型的数据源选择分析 

如图 2(a)所示,假设有 3 个数据源 db1,db2 和 db3,各数据源摘要中,查询 q 所对应的叶子主题下抽样文档的

相关性得分分别为 0.7,0.4 和 0.2,此时,查询 q 与各数据源的相关性得分显然有 db1>db2>db3. 
如图 2(b)所示,各数据源摘要中查询 q 所对应的叶子主题下抽样文档的相关性得分分别为 0.9,0.4 和 0.2,

显然,查询 q 与 db1 的相关性得分最高,但查询 q 与 db2,db3 的相关性排序难以准确判别.每个相关性偏差概率

分布图的总面积为 1.0.db3,db2 的相关性偏差概率分布图有重叠,记重叠(即阴影部分)的面积为 area.area 代表

两个数据源与查询 q 的相关性得分难以准确判别的模糊区域;area 越小,则 db2 与查询 q 的相关性得分大于 db3
与查询 q 的相关性得分的概率越大. 

记两个数据源摘要中查询 q 所对应的叶子主题下的相关性偏差概率分布图的重叠面积为 area,如果 area
的值超过某个阈值σ(0<σ<1),则认为通过这两个数据源提供的叶子主题下的相关性偏差概率分布模型,无法判

断哪个数据源与查询 q 的相关性更大. 
此时,可以进一步考虑两个数据源摘要中同主题下能够提供的相关文档总数量以及同主题下其他相关查

询对应的两数据源排名情况.选择以上两个参数的原因在于:(1) 通常情况下,一个数据源摘要中同主题下能提

供的相关文档数量越多,则该数据源提供更多的相关性结果的概率越大;(2) 一个数据源在同主题下其他相关

查询能获取的相关性得分越高,则该数据源与给定查询相关性越高的概率越大. 

基于此,对于按与查询 q 的相关性估算得分降序排列的数据源 P
iS ,设计了以下调整相邻数据源相关性先后 

次序的判别公式: 

 1 1 1
1

1

( , ) ( , ) ( , )( , )
0.5 ( , ) 0.5 ( , )

P P P P P
P P i i i i i
i i P P

i i

num S q front S S back S Sprior S S
num S q num S q T

+ + +
+

+

−
= +

× + ×
 (6) 

其中 , 1( , )P P
i iprior S S+ 为基于数据源摘要计算的调整数据源 Si,Si+1 相关性先后次序的判别得分 , ( , )P

inum S q , 

1( , )P
inum S q+ 分别为对应数据源摘要中在查询 q 所对应的叶子主题下能提供的抽样文档的数量, 1( , )P P

i ifront S S+ , 

1( , )P P
i iback S S+ 分别为 T 次相关查询中基于概率分布图所确定的 1

P
iS + 位于 P

iS 之前、之后的次数. 

当 1( , )P P
i iprior S S+ 的值超过某个阈值ψ时,则认为数据源 1

P
iS + 应该位于数据源 P

iS 之前,即,数据源 1
P
iS + 与查询

q 的相关性应该大于数据源 P
iS 与查询 q 的相关性.基于实验探测法,ψ的值设为 1.2. 

综上所述,基于公式(6)对相关性估算得分降序排列的两个相邻数据源 1,P P
i iS S + 与查询 q 的相关性估算得分

1( , ), ( , )P P
i ir S q r S q+′ ′ 进行调整,调整的方法为:当 1( , )P P

i iprior S S ψ+ ≥ ,则交换 ( , )P
ir S q′ 与 1( , )P

ir S q+′ 的值. 

说明:为简化公式(6)的计算,T 次相关查询从构建叶子主题相关性概率分布模型的模拟查询(见第 3.2 节)中
选取,依据模拟查询与用户查询的相似度[20]从高到低选择;对于每个模拟查询 q 和任意两个数据源 Si,Sj,由于基

于概率分布图能确定 Sj 位于 Si 之前、之后的情况,因此可以在构建数据源摘要的过程中用三元组 q(Si,Sj,v)事先

保存这些判别结果,其中,v=1 表示 Sj 位于 Si 之前,v=0 表示 Sj 位于 Si 之后. 

3.2   构建相关性偏差概率分布模型 

针对数据源 Si,为数据源摘要 iS 中的每个叶子主题人工构建 F 个查询 q(称为模拟查询),通过分别向数据源
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摘要 iS 、真实数据源 Si 提交相同的 F 个模拟查询,计算 ( , )ir S q′ 、r(Si,q),并根据 r(Si,q)和 ( , )ir S q′ 的差值构建数

据源摘要 iS 中该叶子主题的相关性偏差概率分布模型,如图 2 所示. 

由于真实查询 q 在事先构建数据源摘要时难以获取,因此,本文采用模拟的方式获取较为真实的用户查询.
通常情况下,一个查询如果可以较快且被较多用户联想到,那么这个查询在真实环境下被提交的概率也越大.实
验中,研究人员模拟用户向真实数据源对应主题提交少量查询,具体策略如下. 

(1) 构建常用查询空集合 Freq-Q 和非常用查询空集合 inFreq-Q; 
(2) 如果人工提交的查询在 Freq-Q 和 inFreq-Q 中均未出现,则将该查询添加到 inFreq-Q 中;如果查询仅

出现在 inFreq-Q 中,则在 inFreq-Q 中移除该查询,并将该查询添加到 Freq-Q 中,并置其出现次数为 2; 
(3) 如果人工提交的查询在 Freq-Q 中出现,则其出现次数加 1; 
(4) 如果 inFreq-Q 中查询已满,删除第 1 个查询,添加新查询.原因在于:第 1 个查询最长时间未遇到相同

查询,则表示其为常用查询概率较小. 

由于 ( ( , ) | ( , ) )i iP r S q r S qα β′ =≤ 是基于 ( , )ir S q′ 的条件概率分布,因此,不同的β值对应不同形状的偏差分 

布模型.为了能够得到准确的偏差模型,需要针对每个β值提交一组抽样查询.由于β是无限的,为了减少构建偏 

差分布模型的代价,假设相关性概率分布与 ( , )ir S q′ 是不相关的,即,假设 ( ( , ) ( , )) / ( , )i i ir S q r S q r S q′ ′− 与 ( , )ir S q′ 不

存在依赖关系. ( ( , ) ( , )) / ( , )i i ir S q r S q r S q′ ′− 比 ( , ) ( , )i ir S q r S q′− 更能反映该主题下内容对应查询的偏差强度.因

此,我们可以通过提交 F 个模拟查询获取 ( ( , ) ( , )) / ( , )i i ir S q r S q r S q′ ′− 值的单一分布情况(此值不依赖于具体查 

询),即,有如下公式成立: 

 ( , ) ( , ) ( , ) ( , )( ( , ) | ( , ) ) ( , )
( , ) ( , )

i i i i
i i i

i i

r S q r S q r S q r S qP r S q r S q P r S q P
r S q r S q

α β α βα β β
β β

⎛ ⎞ ⎛ ⎞′ ′− − − −′ ′= = = =⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟′ ′⎝ ⎠⎝ ⎠
≤ ≤ ≤  (7) 

4   多样性计算 

在选择 Top-K 数据源的过程中,可能存在如下情况:有些数据源与用户查询的相关性较高,但是与其他数据

源提供的数据存在较大的相似性.如果已选定某些数据源,再选择一个查询相关性得分较高但多样性信息贡献

较少的数据源,显然不是数据源选择的最好结果.为解决以上问题,我们事先离线在各相关数据源摘要的每一个

对应叶子主题之间建立多样性关联(即,多样性链接有向边),在进行数据源选择时,便可以估算每一个候选数据

源相对于已选数据源而言提供信息的多样性.在摘要构建过程中,基于叶子主题组织数据源抽样文档,各叶子主

题下的抽样文档对应不同的特征面.一个叶子主题下抽样文档对应的特征面越多,则越有可能满足用户多样性

的检索需求.特征面通过特征词得以反映,同样,利用本文改进的 TextRank 方法获取数据源摘要各叶子主题下抽

样文档对应的特征词,并依据不同数据源摘要中相同主题下抽样文档所包含的特征词的多样性来判别数据源

返回检索结果的多样性. 
假定数据源 Si 已被选,相对于数据源摘要 iS 中叶子主题 c 下的抽样文档而言,计算数据源摘要 jS 中相同主 

题下的抽样文档的多样性,计算步骤如下. 

(1) 基于本文改进的 TextRank 方法,分别获取数据源摘要 ,i jS S 中主题 c 下的每篇抽样文档中的特征词,分 

别添加到集合 Hi 和 Hj 中. 
(2) 计算 Hi 中的第 m 个特征词 hi,m 与 Hj 中的第 n 个特征词 hj,n 之间的关联度 a(hi,m,hj,n),计算公式如下: 

 
, , , ,

1
, ,

[min( ( , ), ( , )) / max( ( , ), ( , ))]
( , )

D

i m k j n k i m k j n k
k

i m j n

f h d f h d f h d f h d
a h h

D
==
∑

 (8) 

其中,D 为数据源摘要 iS 和 jS 中主题 c 下含有 hi,m 或 hj,n 的抽样文档总数量;f(hi,m,dk)和 f(hj,n,dk)分别为特征词 

hi,m,hj,n在抽样文档 dk中的词频,如果 f(hi,m,dk)=f(hj,n,dk)=0,则不参与计算;min,max 分别获取 f(hi,m,dk),f(hj,n,dk)中的

最小值和最大值. 
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(3) 计算 Hj 中的第 n 个特征词 hj,n 与数据源摘要 iS 的关联度 ,_ ( , )j n iscore x h S ,见公式(9): 

 , , ,1 , , , ,| |_ ( , ) max{ ( , ),..., ( , ),..., ( , )}
ij n i j n i j n i m j n i Hscore x h S a h h a h h a h hξ= ×  (9) 

其中,hi,m 为 Hi 中的第 m 个特征词,ξ为调节参数.如果 hj,n∈Hi 或者 hj,n 可以在 Hi 中找到同义词或近义词,则: 

,_ ( , ) 1j n iscore x h S ξ ξ= × = . 

(4) 计算主题 c 下数据源摘要 jS 中的抽样文档相对于数据源摘要 iS 中的抽样文档的多样性估算得分

( , , )i jdiv S S c ,见公式(10): 

 
,

| |

, ,
1

( , , ) (1 _ ( , ))
j

j n i

H

i j h H j n i
n

div S S c score x h Sγ
=

= −∑  (10) 

其中, ,_ ( , )j n iscore x h S 表示特征词 hj,n 与数据源摘要 iS 的关联度;相应地, ,(1 _ ( , ))j n iscore x h S− 则可理解为特征

词 hj,n与数据源摘要 iS 的差异度,即多样性.由于关联度 ,_ ( , )j n iscore x h S 是取 hj,n与 Hi 中某个特征词的关联度的

最大值(见公式(9),假设 hj,n 与 Hi 中的特征词 hi,m 的关联度最大),因此,在计算多样性估算得分 ( , , )i jdiv S S c 时,还 

需要考虑将 Hi 中与 hj,n 关联度最大的特征词 hi,m 的得分 Score(hi,m)作为权重,因为特征词得分不同,则其反映文 
档特征面的作用也会不同,特征词得分的计算见公式(1).即:

, ,j n ih Hγ 是将 hj,n 与 Hi 中关联度最大的特征词 hi,m 的 

得分 Score(hi,m)作为权重,并进行归一化处理得到的权重值. 

综上所述,可以在主题 c 上建立一条由数据源摘要 jS 指向数据源摘要 iS 的多样性链接有向边 lj,i,边的权值

为 ( , , ),i jdiv S S c 它反映了数据源 Sj 相对于数据源 Si 的多样性价值,即:如果数据源 Si 先被选入 Top-K 数据源,可

以基于边的权值估算下一个候选数据源 Sj 的多样性价值.同理,在主题 c 上还可以建立从数据源摘要 iS 指向数

据源摘要 jS 的多样性链接有向边 li,j,边的权值为 ( , , ).j idiv S S c  

5   数据源选择 

在数据源集成检索过程中,用户关心的首先是选取与用户查询最相关的若干个数据源,其次是希望所选取

的数据源具有多样性.鉴于以上原因,采用两阶段法选择 Top-K 个数据源:首先,基于数据源摘要计算各候选数据

源与用户查询的相关性估算得分;然后,综合考虑数据源与用户查询的相关性以及数据源的多样性选择 K 个数

据源.具体如下. 
1) 基于数据源摘要计算各候选数据源与用户查询的相关性估算得分 

首先,基于数据源摘要 iS 中查询 q 所对应的叶子主题下的抽样文档,计算数据源 Si 与查询 q 的相关性估算

得分 ( , )ir S q′ ;然后,基于数据源摘要 iS 中的相关性偏差概率分布模型,对排名相邻的数据源与查询 q 的相关性 

估算得分进行调整. 
2) 基于数据源与用户查询的相关性和数据源的多样性选择数据源 
假设给定数据源集合 DB={S1,S2,…,S|DB|}(|DB|表示数据源集合 DB 中包含的数据源个数),每一个数据源相 

当于一个文档集合,记 ,1 ,2 ,| |{ , ,..., }
ii i i i SS d d d= (|Si|表示数据源 Si 中包含的文档个数),则数据源选择的任务是:从数

据源 DB 中选择 K 个数据源
1 2max { , ,..., }

K

K
i i iS S S S= (K<<|DB|,1≤i1,i2,...,iK≤|DB|,且 i1,i2,...,iK互不相同),使 max

KS 与查

询 q 的相关性较大且 max
KS 的多样性较好的综合性能达到最优. 

因此,基于数据源与用户查询的相关性和数据源的多样性选择数据源,是一个组合优化问题,本文采用遗传

算法 Genetic_algorithm(DB,K)获取数据源选择的最优结果,其步骤如下. 
(1) 将问题表述成位串形式,随机产生初始群体; 

(2) 优化目标为:基于数据源集合 DB 选择 K 个数据源 max
KS ,使 max

KS 与查询 q 的相关性较大且 max
KS 的多 

样性较好的综合性能达到最优,并基于该优化目标设计适应度函数; 
(3) 基于计算得到的适应度反复对群体进行选择、交叉组合和变异操作,直至得到一个趋于收敛状态的
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最优解. 
本文采用 MATLAB 2014b 遗传算法工具箱获取 Genetic_algorithm(DB,K)计算结果. 

首先,根据第(1)步,基于数据源摘要已经计算了各候选数据源 Sk 与用户查询 q 的相关性估算得分 ( , )kr S q′ ;

其次,在数据源摘要中,查询 q 所对应的叶子主题 c 下已经建立由数据源摘要 jS 指向数据源摘要 iS 的多样性链

接有向边 lj,i,边的权值为 ( , , )i jdiv S S c ,它反映了数据源 Sj 相对于数据源 Si 的多样性价值.为了简化计算,将数据

源选择的优化目标转化为:基于数据源集合 DB 选择 K 个数据源 max
KS ,使如下适应度函数取最大值: 

 1
2

1

( , , )
( , )

K
i j K

K
k

k

i jdiv S S c
r SFi qtness

P
≠

=

⎛ ⎞
= ×⎜ ⎟
⎝ ⎠

′
∑

∑ ≤ ≤  (11) 

其中,Fitness 为个体的适应值; 2
KP 为计算排列,表示该个体中 K 个数据源之间的多样性链接有向边的数量. 

在数据源选择时,需要将用户查询 q 映射到数据源摘要中的某个对应叶子主题 c,具体的映射方法见文献

[21].数据源选择算法见算法 1. 
算法 1. 二阶段数据源选择算法. 
输入:候选数据源集合 DB={S1,S2,…,Sn},n=|DB|为候选数据源数量;用户查询 q,返回数据源数量为 K; 

输出: max .KS  

1.  DBP←∅,DBD←∅; 
2.  计算各数据源 Si 的 ( , )ir S q′ ,按相关性估算得分降序放入 DBP 中; 

3.  for i=1~n−1 do  //基于概率分布图调整数据源的相关性估算得分 

4.    if ( 1( , , , )P P
i iarea S S q c σ+ ≥  and 1( , )P P

i iprior S S ψ+ > ) 

5.      1 1, ( , ) ( , )P P P P
i i i iS S r S q r S q+ +′ ′↔ ←⎯→≥ ;  // P

iS 与 1
P
iS + 互换,并按降序调整相关性估算得分 

6.    end if 

7.    i
D D PDB DB S= ∪ ;  //把 DBP 中第 i 个元素放入 DBD 中 

8.  end for 

9.  n
D D PDB DB S= ∪ ;  //把 DBP 中最后一个元素放入 DBD 中 

10. max
KS =Genetic_algorithm(DBD,K);  //遗传算法从 DBD 中选择 K 个数据源 max

KS ,使适应度函数取最大值 

11. return max
KS ; 

6   实验结果分析 

深网数据源选择领域一般采用人为构建的文档集作为测试数据集,鉴于人工构建文档集与真实深网数据

内容的差别,为展示数据源选择方法的实际效用,选取了汽车深网与图书深网两个领域的数据进行评测.33 个带

有查询接口的真实的商业化汽车深网(如凤凰汽车、易车网、爱卡汽车、太平洋汽车、汽车之家、网易汽车、

车讯网、网上车市、腾讯汽车、和讯网、环球汽车网、新浪汽车、搜狐汽车、汽车之友、汽车点评网、汽车

口碑网、第一车网、中国汽车消费网、新车评网、车问网、购车网、越野 e 族、无敌汽车网、天涯汽车、汽

车在线、万户论坛、中华网汽车、58 车、央广网汽车、车主之家、爱意汽车、车神榜、网通社等深网)作为

汽车深网测试数据源.33 个带有查询接口的真实的商业化图书深网(如中国图书网、亚马逊、当当网、互动出

版网、文轩网、博库网、中国图书网、云中书城、读览天下、蔚蓝网、蜘蛛网、99 网上书城、淘宝图书、北

发图书网、京东商城图书、广州购书中心网上书店、三联韬奋书店、蓝泉图书、中国互动出版网、金书网、

社会科学文献网、网上书店、华储网、孔夫子书网、布衣书局、新世界书库、图书网、晨星网路书店、包年

优品、天猫书城、人教商城、有路网、广购书城等深网)作为图书深网测试数据源.主题词获取时需用到分词

程序,实验采用的是中国科学院开发的 ICTCLAS2015 中文分词系统[22]. 
在信息检索领域,一般是通过查准率(即准确率)和查全率(即召回率)来评价一个检索系统的性能,其中,查
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准率是指检出的相关文献与检出文献总数的比值,而查全率是指检出的相关文献与相关文献总数的比值.但是 

对于数据源选择而言,其准确率的内涵不再是所选择的 K 个数据源集合 max
KS 中包含的相关数据源数量与 K 的 

比值,这是因为一般情况下所选择的 K 个数据源都是跟用户需求相关的;其准确率的内涵应该是所选择的 K 个 

数据源集合 max
KS 中出现在数据源相关性降序排列的前 K 个数据源集合中的数据源数量与 K 的比值;同时,并不 

关心召回率(从某种意义上说,此时的准确率就是基于数据源相关性降序排列的前 K 个最相关数据源集合的召

回率).为了更好地评价数据源选择的性能,不仅考虑数据源选择的准确率,还进一步考虑数据源选择的文档准

确率,它们的定义分别如下: 

定义 1(基于相关性的数据源选择准确率). 所选择的 K 个数据源集合 max
KS 中,出现在候选数据源集合 DB 

按相关性降序排列的前 K 个数据源集合中的数据源数量与 K 的比值(要求 K<<|DB|),称为基于相关性的数据源

选择准确率,即,基于相关性的数据源选择 Top-K 准确率. 
定义 2(基于相关性和多样性的数据源选择准确率). 记从候选数据源集合 DB 中任意选择 K 个数据源形成

的集合为DBK,如果DBK中去除文档重复度大于某个阈值ρ的文档后与用户查询的相关性取最大,则称DBK为相 

关性和多样性综合性能最优的 K 个数据源集合,记为 max
KDB .所选择的 K 个数据源集合 max

KS 中,出现在相关性和

多样性综合性能最优的 K 个数据源集合 max
KDB 中的数据源数量与 K 的比值(要求 K<<|DB|),称为基于相关性和 

多样性的数据源选择的准确率,即,基于相关性和多样性的数据源选择 Top-K 准确率. 
定义 3(基于相关性的数据源选择的文档准确率). 记候选数据源集合 DB 中所包含的相关文档集合为

DOC,DOC 中的文档按相关性降序排列的前|DOC|×K/|DB|个文档所构成的集合称为 Top-K 数据源选择最相关 

文档集合,记为 max
KDOC .所选择的 K 个数据源集合 max

KS 所包含的相关文档集合中,出现在 Top-K 数据源选择最相

关文档集合 max
KDOC 中的文档数量与 max| |KDOC 的比值,称为基于相关性的数据源选择的文档准确率,简称为基 

于相关性的文档选择准确率. 
定义 4(基于相关性和多样性的数据源选择的文档准确率). 记候选数据源集合 DB 中去除文档重复度大于

某个阈值ρ的文档后所包含的相关文档集合为DOC,DOC中的文档按相关性降序排列的前|DOC|×K/|DB|个文档 

所构成的集合称为 Top-K 数据源选择按相关性和多样性综合性能最优的文档集合,记为 max
KDOC .所选择的 K 个

数据源集合 max
KS 去除文档重复度大于某个阈值ρ的文档后所包含的相关文档集合中,出现在 Top-K 数据源选择

按相关性和多样性综合性能最优的文档集合 max
KDOC 中的文档数量与 max| |KDOC 的比值,称为基于相关性和多 

样性的数据源选择的文档准确率,简称为基于相关性和多样性的文档选择准确率. 
在构建数据源摘要时,保留抽样获取的文档数量越多,则摘要质量越高,但必然降低数据源选择的效率.本

文研究着眼于基于少量抽样文档进行数据源选择,因而在实验过程中,针对一个数据源分别选择了 3 000,4 000, 
5 000 篇抽样文档构建数据源摘要,数据源选择的结果取以上 3 种数据源摘要下的平均值. 

在构建基于层次主题的数据源摘要时,基于领域知识以及计算量考虑,每个非叶节点的主题词对应的子主

题词数量设置为 15 个.实验中,依据指定抽样文档数量设定摘要中每个叶节点需要保留的抽样文档的相关性阈

值.在构建常用查询集合时,让 10 位研究生分别针对两个领域中每个叶子主题提出 30 个模拟查询(假设同领域

中各数据源摘要主题词完全相同),基于第 3.2 节提出的常用查询集合构建方法获取常用查询,并依据出现次数

降序排列各查询.在离线构建每个叶子主题对应的相关性偏差概率模型时,取出现次数位于前 30 的常用查询获

取的相关数据(模拟查询数量对数据源选择的影响将在后面进行分析). 
为了评测本文数据源选择方法的有效性,针对每个领域让 5 位大一本科生提交了 150 个查询,每个查询包

含 2~4 个查询关键词,包含 2 个、3 个、4 个关键词的查询均为 50 个,数据源选择准确率和文档选择准确率取

所有查询结果的平均值.依据实验探测法,在进行相关性判别时参数 T 值设为 7,在叶子主题内容多样性计算时

仅保留每篇抽样文档中得分较高的 7 个特征词用于表征该抽样文档特征面,参数ξ设为 0.7. 
本文方法先计算数据源与用户查询的相关性,然后进一步考虑提供信息的多样性.因此,实验中先对比本文

提出的相关性判别方法与已有方法进行深网选择的效果,然后展示本文提出的基于相关性和多样性相结合的
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方法进行数据源选择的效果,最后分析重要参数对本文方法的影响. 

6.1   基于相关性的数据源选择 

由于本文针对的是非合作环境下非结构化深网数据源选择问题,因此选取了文献[8]提出的 HYBRID(混
合)方法和文献[10]提出的 TP(主题模型)方法作为对比方法,评价本文提出的数据源相关性判别方法(PM)的效

果.选取以上两个对比方法的原因在于:(1) 文献[8]所提出的方法准确性较高,且在不同数据集下有稳定的表现; 
(2) 文献[10]可以基于小抽样样本自动挖掘主题,采用 LDA 模型描述主题内容,算法较新且在某些数据集上数

据源选择准确率较高.另外,为观察主题内容相关性偏差概率模型所起的作用,在实验中还展示了 PM 方法中去

掉主题内容相关性偏差概率模型的 SSUSHI 方法(即,仅使用本文的抽样主题摘要结合 SUSHI 算法)进行数据源

选择的效果.以上数据源选择方法仅以检索结果相关性为目标,因此在评测过程仅考虑相关性选择最相关数据

源.实验结果如图 3、图 4 所示. 
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Fig.3  Comparison of different data source selection methods based on correlation in the field of automobile 
图 3  汽车领域下基于相关性的不同数据源选择方法的效果比较 
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Fig.4  Comparison of different data source selection methods based on correlation in the field of books 
图 4  图书领域下基于相关性的不同数据源选择方法的效果比较 

从图 3、图 4 可以看出:对于数据源相关性判别的准确率,PM 方法较 HYBRID,TP 两种方法有明显优势.当
选择 Top-2 数据源时,PM 较 HYBRID,TP 数据源选择准确率提升 2.5 个百分点以上;当选择 Top-10 数据源时,
数据源选择准确率提升 4.3 个百分点以上.原因是:我们在抽样文档的基础上引入了额外的信息,即主题相关性

偏差概率模型,并考虑了主题内数据的关联特性.PM 方法中,去掉主题内容相关性偏差概率模型进行数据源选

择时,数据源选择准确率随被选数据源数量增加与 PM 方法差距拉大,当选择 Top-10 数据源时,数据源选择准确

率下降了 2.8 个百分点以上.出现以上情况可能的原因在于:被选数据源数量增多时,排名靠后的数据源所提供

的数据质量差别减小,导致 SSUSHI 难以准确判别数据源排序. 
PM 方法在文档选择准确率上同样优于 HYBRIDmTP 对比方法.当选择 Top-2 数据源时,文档选择准确率高

过 HYBRIDmTP 这两种方法 2.4 个百分点以上;当选择 Top-10 数据源时,文档选择准确率高过 HYBRID,TP 这
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两种方法 3.5 个百分点以上.PM 方法中,去掉主题内容相关性偏差概率模型进行数据源选择时,当选择 Top-10
数据源时,文档选择准确率下降了 1.9 个百分点以上.PM 在文档准确率上的优势不如数据源选择准确率明显,
可能的原因在于:排序前后接近的有些数据源提供的检索结果数量与得分相差不大.另外还可以发现,图书领域

下各数据源选择方法的效果在一定程度上优于汽车领域.原因可能在于,图书领域中的文本信息编辑更为规范. 

6.2   基于相关性和多样性的数据源选择 

在定义 2、定义 4 中,“去除文档重复度大于某个阈值ρ的文档”的内涵是:基于文献[23]中的方法发现给定文

档集中相似度大于等于阈值ρ=0.75 的所有文档子集,且每一个文档子集仅保留与用户查询相关性得分最高的

一篇文档. 
文献[16]考虑了非合作环境下基于相关性和多样性进行数据源选择的问题,但是其主要面向 P2P 领域的特

殊存储数据,难以与本文方法进行直接对比.文献[17]提出了基于簇的多样性数据源选择方法,但未同时考虑查

询相关性.为了更有说服力,分别把文献[8]的 TP 方法、文献[10]的 HYBRID 方法和文献[17]的 CLUSTER 方法结

合起来,与本文同时考虑相关性与多样性的数据源选择方法(OUR METHOD)进行综合比较;同时,为了评判多

样性的作用,还对比了只考虑相关性(PM 方法)的数据源选择效果.实验结果如图 5、图 6 所示. 
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Fig.5  Comparison of different data source selection methods in the field of automobile 
图 5  汽车领域下不同数据源选择方法的效果比较 
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Fig.6  Comparison of different data source selection methods in the field of books 
图 6  图书领域下不同数据源选择方法的效果比较 

从图 5、图 6 可以看出:在两个领域中,各数据源选择方法的效果均较图 4、图 5 中有所下降.原因在于,它
们选择最佳数据源的标准不同:图 4、图 5 仅考虑相关性进行数据源选择,而图 5、图 6 需要综合考虑相关性和

多样性进行数据源选择,难度较大. 
从图 5 和图 6 可以看出:当被选数据源数量增多时,各方法对应的数据源选择准确率都是上升的.原因在于:

被选 Top-K 数据源数量越多,其严格排序的要求被降低.在两个领域中 OUR METHOD 方法较 TP+CLUSTER 和

HYBRID+CLUSTER 方法有明显优势,数据源选择准确率超过对比方法 3 个百分点以上,文档选择准确率高于
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对比方法 3.9 个百分点以上;且当被选数据源数量增多时,优势有所加强.原因在于:一是采用了基于层次主题的

数据源摘要和主题相关性偏差概率模型;二是综合考虑了相关性与多样性,并使用基于优化函数的数据源选择

算法.如果只基于本文的相关性(PM 方法)进行数据源选择,数据源选择准确率下降 2.9 个百分点以上,文档选择

准确率下降 5.0 个百分点以上.这充分说明了基于相关性基础上综合考虑多样性对数据源选择的重要性. 

6.3   抽样技术对数据源选择的影响 

已有的基于少量抽样文档进行数据源选择的方法大多采用 RS-Ord,RS-Lrd 抽样技术.实验中,把本文的抽

样方法(OUR METHOD)分别用 RS-ORD,RS-LRD 抽样方法进行了替换,因此可以观察不同抽样算法带来的影

响.鉴于不同领域下抽样技术对数据源选择的影响趋势是大体相同的,因此仅列出汽车领域的相关评测结果,如
图 7 所示.从图 7 可以看出:若采用 RS-ORD 或 RS-LRD 抽样方法,本文提出的数据源选择策略的准确率会有所

降低.原因在于:两种对比抽样方法均为随机抽样,抽样数据主题代表性不强.另外,对比图 5 和图 7 可以发现:尽
管其他抽样策略会导致数据源选择的准确率下降,但是仍然略优于对比的数据源选择方法.原因在于:尽管随机

抽样方法会导致文档主题代表性下降,但通过相关性偏差概率模型、基于优化函数综合考虑相关性与多样性的

数据源选择策略等因素,会抵消随机抽样方法导致抽样数据主题代表性不强的影响.同样,本文抽样方法对应的

文档选择准确率也优于其他抽样方法,并随着被选数据源数量的增加优势更为明显. 
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Fig.7  Comparison of the data source selection method under different sampling strategy in the field of automobile 
图 7  不同抽样策略下汽车领域数据源选择的效果比较 

6.4   模拟查询数量对数据源选择的影响 

在构建一个数据源摘要中某主题下内容对应于用户查询的相关性偏差概率模型时,分别采用了 20,30,40, 
50 个模拟查询,观测其对数据源选择的影响.鉴于不同领域下模拟查询数量对数据源选择的影响趋势是大体相

同的,因此仅列出汽车领域的相关评测结果,如图 8 所示. 
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Fig.8  Effect of number of simulated queries on data source selection 
图 8  模拟查询数量对数据源选择的影响 
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从图 8 可以看出:模拟查询数量为 20 的时候,其数据源选择准确率与文档选择准确率明显低于模拟查询数

量在 30 以上的时候.以上原因可能在于:(1) 模拟查询越多,其包含用户提交相似查询的可能性越大;(2) 模拟查

询越多,相关性偏差概率模型越为准确.模拟查询数量分别为 30,40,50 时,数据源选择准确率差距缩小.原因在

于:当模拟查询数量到达一定程度后,查询数量对数据源选择准确率的影响性减弱.综合考虑模拟查询数量增加

所带来的效用与代价,实验中,模拟查询数量取值为 30. 

7   总结与展望 

为解决既考虑相关性又考虑多样性的数据源选择问题,提出了一种基于主题与概率模型的非结构化、非合

作深网数据源选择方法.为增强小规模抽样文档的主题代表性,采用 TextRank 算法获取层次化的抽样主题词,
用于构建基于层次主题的深网数据源摘要;为提升数据源选择的相关性判别的准确性,在数据源摘要中引入了

相关性偏差概率模型,给出了基于数据源摘要中叶子主题下的抽样文档与概率分析的数据源与用户查询相关

性估算策略;为提升数据源选择结果的多样性程度,在数据源摘要中建立了多样性链接有向边,边的权值反映了

数据源的多样性价值,并给出了多样性权值的估算方法. 
接下来,将基于相关性和多样性的数据源选择问题转化为一个组合优化问题,优化目标为:基于数据源集合 

DB 选择 K 个数据源 max
KS ,使 max

KS 与查询 q 的相关性较大且 max
KS 的多样性较好的综合性能达到最优.最后, 

基于优化目标设计了适应度函数,提出了基于优化函数的数据源选择策略. 
实验结果表明:本文方法在数据源选择准确率和文档选择准确率上都较已有方法有较大优势,可以较好地

满足基于相关性和多样性的数据源选择需求.在未来的工作中,将进一步研究数据源选择过程中的检索结果语

义关联问题,以更好地满足用户的检索需求. 
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